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穿戴 式 跌 倒 检测 中 特征 向 量 的 提取 和 降 维 研究 
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摘 要: 穿戴 式 跌倒 检测 中 老年 人 特征 属性 过 多 会 造成 维 数 灾难 ， 影 响 后 续 跌 倒 检 测 精 度 。 针 对 此 问题 ， 首 先 采用 时 
域 分 析 法 提取 初始 特征 向 量 集 ， 然 后 用 提出 的 改进 核 主 成 分 分 析 算 法 〈IKPCA) 对 特征 向 量 进行 降 维 ， 大 而 装 短 名 质 
的 特征 向 量 集 ， 使 得 后 续 的 分 类 具有 更 好 的 效果 。IKPCA 算法 首先 利用 I-RELIEF 算法 对 初始 特征 向 量 集 进行 特征 选 
择 , 然后 计算 跌倒 特征 向 量 的 信息 度量 和 相似 度 度量 ,最 后 根据 跌倒 特征 向 量 的 相似 度 度 量 别 除 无 效 的 跌倒 特征 向 量 。 
IKPCA 工法 不 但 保持 核 主 成 分 分 析 算 法 〈KPCA) 较 好 的 降 维 能 力 ， 而 且 扩 充 了 较 好 的 分 类 能 力 。 利 用 真实 的 数据 集 
进行 实验 ， 对 比分 析 表 明 ， 相 比 其 他 算法 ，IKPCA 算法 能 够 得 到 更 优质 的 特征 向 量 数据 集 。 
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CS Abstract: In wearable fall detection of the elderly, too much characteristics will cause the curse of dimensionality, and affect 


the accuracy of subsequent fall detection. To solve this problem, this paper uses time domain analysis method to extract feature 


vector. Then the proposed improved kernel principal component analysis (IKPCA) algorithm is used to reduce the feature vectors, 


So as to obtain high-quality feature vectors, which makes the subsequent classification more effective. IKPCA algorithm firstly 


uses the I-RELIEF algorithm to select the initial feature vectors, then calculate the information measure and similarity measure 


= _ of the falling feature vectors. Finally, according to the similarity measurement of the falling feature vectors, the invalid falling 


feature vectors are eliminated. The IKPCA algorithm not only keeps better dimensionality reduction ability of the Kernel 
Principle Component Analysis (KPCA) algorithm, but also expands better classification ability. It experiments on real data sets. 
The comparative analysis shows that, compared with other algorithms, the IKPCA algorithm can obtain higher-quality feature 
vector data set. 
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0 ”引言 加 有 效 的 特征 向 量 一 直 是 研究 人 员 关 注 的 热点 。 
现 有 的 运动 信号 特征 向 量 的 提取 方法 主要 分 为 时 域 分 析 法 、 
穿戴 式 跌 倒 检 测 研究 中 ， 运 动 信号 特征 向 量 的 提取 和 降 维 ”” 频 域 分 析 法 和 时 频 分 析 法 三 种 。 时 域 分 析 法 1 就 是 从 采集 的 信 


三 


与 跌倒 过 程 中 的 人 体 行为 以 及 跌倒 检测 分 类 算法 密切 相关 ， 其 。” 号 中 直接 提取 特征 向 量 ; 频 域 分 析 法 上 3 首先 需要 对 信号 做 快速 
有 效 与 否 将 直接 影响 跌倒 检测 的 准确 率 。 因 此 ， 跌 倒 检 测 中 运 坦 里 叶 变换 ， 然 后 再 提取 特征 向 量 ， 时 频 分 析 法 上 四则 是 基于 小 
动 信 号 特征 向 量 的 提取 和 降 维 至 关 重要 。 特 征 提取 和 降 维 的 主 。 波 变换 来 提取 特征 向 量 。 其 中 频 域 分 析 法 和 时 频 分 析 法 提取 的 
要 作用 是 从 跌倒 检测 运动 信号 中 选取 出 具有 代表 性 的 人 体 动作 ”特征 向 量 较为 全 面 ， 但 提取 速度 慢 ， 很 大 程度 上 影响 了 跌倒 检 
的 特征 向 量 ， 位 于 数据 预 处 理 和 跌倒 检测 分 类 算法 之 间 ， 是 信 ” 测 的 实时 性 ， 时 域 分 析 法 提取 的 特征 向 量 虽 不 如 频 域 分 析 法 和 
号 采集 和 跌倒 检测 的 中 间 桥 梁 ,也 是 跌倒 检测 的 关键 问题 之 一 ， 时 频 分 析 法 提取 得 全 面 ， 但 提取 速度 快 ， 在 嵌入 式 设 备 中 得 到 
其 有 效 性 将 对 跌倒 检测 的 精度 造成 极 大 影响 ， 因 此 如 何 获取 更 ”广泛 应 用 。 在 特征 提取 过 程 中 ， 获 取 的 特征 向 量 数量 越 多 ， 对 
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录用 稿 李 雷 ， 等: 穿戴 式 跌倒 检 疯 
跌倒 行为 和 日 常 行为 的 刻画 就 越 详细 。 但 同时 特征 向 量 的 维 数 度 ( sk )、 峰 度 ( Kw )、 加 速度 幅度 面积 (smyA )、 能 耗 CE) 
就 会 越 大 ， 甚至 造成 “ 维 数 灾难 ”。 为 此 需要 对 初始 特征 向 量 进 等 ， 如 表 1 所 示 。 
行 降 维 处 理 ， 从 而 得 到 更 有 效 、 更 利于 跌倒 检测 的 特征 向 量 。 二 
降 维 就 是 将 原始 输入 空间 中 的 数据 样本 映射 到 特征 空间 中 以 降 ee 
低 数据 集 维度 的 过 程 。 降 维 的 主要 方法 有 主 成 分 分 析 方法 ee a 
(principle component analysis, PCA) [8]、 核 主 成 分 分 析 方 法 标准 差 Sd 最 大 值 NW 
(kernel principle component analysis, KPCA) 外 和 其 他 一 些 非 线 遍 度 Sk 最 小 值 Min 
性 成 分 分 析 方 法 等 。 同 时 专家 学 者 们 也 提出 了 一 些 行 之 有 效 的 a Ki。 六 六 的 六 
[AS ee 加 速度 幅度 面积 “SMA ”标准 差 趋势 。 ”S47 
通过 步 态 特征 数据 集 对 比 实验 验证 了 了 PCA&MSNR 的 降 维 效果 能 耗 E 最 大 插值 人 
要 好 于 PCA 和 MSNR; Yang 等 人 0 在 动作 识别 过 程 中 分 别 使 
用 FSS 和 LDA 算法 进行 降 维 ， 并 验证 了 LDA 降 维 效果 好 于 本 文 共 选用 了 十 二 种 特征 统计 量 。 经 过 对 采样 向 量 x 中 的 
FSS; Khan 等 人 0 提出 了 核 判决 分 析 KDA 算法 ， 根 据 与 LDA 8 种 变量 进行 计算 共 得 到 特征 75 种 , 构成 初始 跌倒 特征 向 量 集 
算法 的 对 比 实验 分 析 ， 验 证 了 KDA 算法 的 可 行 性 ，Cheng 和 D， 上 基体 如 表 2 所 示 。 
Choudhury 等 人 03, 巩 则 选用 了 AdaBoost 算法 进行 降 维 ， 降 维 的 表 2 初始 跌倒 特征 向 量 集 刀 
效果 更 为 明显 。 -avg da,-avg a.-avg SOA-avg 
上 述 的 降 维 算法 虽然 尽 可 能 保留 了 原始 信息 ， 但 没有 充分 Rn 
考虑 到 特征 的 类 别 信息 及 其 最 大 化 ， 因 此 无 法 确定 降 维 后 就 可 人 
以 获得 有 效 的 跌倒 特征 向 量 集 。 为 此 ， 本 文 首先 利用 时 域 分 析 
-Ku a,-Ku a -Ku SOA-Ku 
法 提取 初始 特征 向 量 集 , 然后 用 提出 的 改进 的 KPCA 降 维 算法 | 
CIKPCA) 对 特征 向 量 作 进一步 降 维 ， 得 到 合理 有 效 的 特征 向 CS 
量 集 。 最 后 在 引入 数据 集 和 支持 向 量 机 分 类 算法 的 基础 上 ， 通 ee a 
过 与 其 他 方法 的 对 比 实验 分 析 验 证 了 本 文 方法 能 够 得 到 更 为 优 -aveT 2 87 SOA-aveT 
质 的 特征 向 量 数 据 集 。IKPCA 算法 首先 利用 LTRELIEF05 算 法 -SdT -SdT -SdT SOA-SdT 
对 用 时 域 分 析 法 提取 的 初始 跌倒 特征 向 量 集 p 进行 特征 选择 ， a.-A a,-A a.-A SOA-A 
得 到 跌倒 特征 向 量 集 p' ,然后 计算 出 跌倒 特征 向 量 的 信息 度量 Ww.-avg -avg -avg SV-avg 
和 相似 度 度量 ， 最 后 根据 跌倒 特征 向 量 的 相似 度 度量 别 除 无 效 US 
的 跌倒 特征 向 量 得 到 最 终 的 跌倒 特征 向 量 集 p" 。IKPCA 算法 二 Sk ei 
不 但 保持 了 KPCA 算法 的 降 维 能 力 , 而 且 对 于 后 续 的 分 类 具有 
-Ku -Ku -Ku SV-Ku 
更 好 的 效果 。 l | 
' -Max -Max , -Max SV-Max 
1 ”特征 向 量 的 提取 Min Min Min SVMin 
在 穿戴 式 跌倒 检测 中 ， 由 于 利用 穿戴 式 设备 获取 的 都 是 信 -maT waveT w-aveT SV-aveT 
号 源 ， 无 法 形成 有 效 的 数据 集 直 接 用 于 训练 分 类 方法 ， 因 此 提 -SdT -SdT -SdT SV-SdT 
取 合理 的 跌倒 特征 向 量 集 是 必需 的 。 时 域 分 析 法 是 运动 信号 的 w.-A w.-A w,-A SV-A 
主要 提取 方法 之 一 ， 从 信号 的 时 域 数据 中 直接 提取 目标 特征 向 se ， 
量 ， 提 取 速 度 快 ， 在 嵌入 式 设 备 中 得 到 广泛 应 用 。 在 跌倒 检测 
中 , 由 于 普遍 采用 的 是 三 轴 加 速度 传感器 和 三 轴 陀 螺 仪 传感器 ， 但 经 过 时 域 分 析 法 构成 的 特征 向 量 种 类 过 多 ， 很 大 程度 上 
因此 每 个 采样 点 可 以 得 出 八 种 变量 ， 表 示 为 会 造成 维 数 灾难 ， 从 而 不 利于 跌倒 检测 分 类 算法 的 训练 ， 所 以 
X=-(a6,0.504,0s00sSV) ， 其 中 ,0,0 分 别 是 三 轴 的 加 。 世 凯 作 进 冰 的 障 纹 处 再， 
2 ”特征 向 量 的 降 维 
; 击 诺 分 量 . 7 人 成 加 涡 褒 名 | 类 
速度 分 量 ，SOA = HTT 为 合成 加 速度 。w.,0,,0 分 别 为 ee 
三 个 方向 上 的 角速度 ， Sy- + 为 合成 角速度 en Cr i 
它 是 利用 核 函 数 将 输入 空间 映射 到 特征 空间 ， 在 特征 空间 中 实 
见 的 时 域 特征 统计 量 有 均值 ( ave )、 标 准 差 ( sq )、 偏 现 PCA 算法 。KPCA 算法 最 具 特 色 之 处 就 是 利用 了 非 线 性 函 
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数 ， 把 变换 后 得 到 的 特征 空间 内 积 运算 转换 成 输入 空间 的 核 函 
数 计算 ， 继 而 大 大 简化 了 计算 量 。 

设 8B 是 初始 特征 向 量 集 ，g 表示 原始 输入 空间 到 特征 空间 
的 映射 其中， 特征 空间 中 数据 满足 中 心 化 的 要 求 是 


U 


阵 C 如 式 (1) 所 示 。 


》 D(x) =0。 协 方差 秆 


C=—D PY (上 


通常 情况 B(x,)@B(x,) 难 以 直接 通过 计算 获取 ,但 可 利用 核 
设 玉 为 mxm 维 的 核 窍 阵 ， 如 式 〈2) 所 示 。 


K=[k, | = K(x,x) O) 


mxm 


其 中 : ,=(@(X,) @(%,))，jwv=1,2,3，,M， 利 用 核 函数 进行 


求解 的 协 方差 矩阵 为 C= 上 。 若 式 (2) 不 成 立 ， 则 需要 对 核 
m 


和 矩阵 进行 修正 ， 即 中 心 化 调整 ， 如 式 (3) 所 示 。 
K_n=K IK KI+IKI (3) 
通过 式 〈4) 就 可 计算 出 K_n 的 特征 值 和 特征 向 量 ， 从 而 


进一步 获取 最 大 的 个 特征 值 4 和 对 应 的 特征 向 量 v 。 
K_nv=Av (4) 
此 时 也 可 以 获得 矩阵 的 主 成 分 ， 如 式 〈5) 所 示 。 
Y=K_n[yv],i=1,2,3, ,n (5) 
过 上 述 分 析 ， 归 纳 出 KPCA 算法 的 具体 描述 见 算 法 1 


算法 1KPCA 算法 
输入 : 初始 特征 向 量 集 
输出 ; 结果 特征 向 量 集 
a) 利 用 式 〈2) 计算 得 出 核 矩 阵 玉 ; 
b) 利 用 式 (3) 将 核 矩阵 中 心 化 及 _ms 
c) 利 用 式 〈4) 计算 得 出 核 矩 阵 的 特征 值 4 和 特征 向 量 v ; 
d) 利 用 式 〈5) 得 出 核 矩 阵 的 主 成 分 ， 即 结果 特征 向 量 
B={s 3 ,5,} 。 
2.2 ”改进 的 KPCA 降 维 算法 〈IKPCA) 
跌倒 检测 实际 上 是 一 个 标准 的 分 类 问题 , 传统 的 KPCA 算 
法 虽然 尽 可 能 保持 了 原始 信息 ， 有 具有 较 好 的 降 维 效果 ， 但 对 于 
分 类 问题 ， 仅 仅 考 虑 了 保留 特征 空间 的 信息 含量 ， 并 未 完全 考 


虑 数据 的 类 别 信息 ， 因 此 无 法 保证 降 维 后 ， 可 以 获得 有 效 的 特 
征 向 量 。 为 此 下 文 提出 一 种 改进 的 KPCA 降 维 算法 (IKPCA)， 
以 实现 分 类 信息 最 大 化 ， 即 同类 集中 、 异 类 离散 ， 不 但 保存 了 


和 

KPCA 算法 的 降 维 能 力 ， 而 且 对 后 续 的 分 类 具有 更 好 的 效果 。 
75 种 特征 向 量 由 于 时 域 分 析 法 的 局 限 性 ， 会 

存在 大 量 无 效 的 特征 向 量 ， 从 而 导致 降 维 的 效率 和 结果 准确 度 
尽 效 向 量 对 降 维 的 影响 ， 因 此 在 降 

维 之 前 需要 对 特征 向 量 进 行 特征 选择 ， 以 剔除 无 效 向 量 。 文 

下 PCA 算法 采用 I-RELIEF 算法 进行 特征 选择 ， 特 征 选择 之 后 

的 跌倒 特征 向 量 集 为 D' ， 有 具体 如 表 3 所 示 。 
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表 3 跌倒 特征 向 量 集 D， 


SV-A a.-A a.-Sd -SG 


SV-Sd SV-SdT a,-aveT w,-SaT 

SOA-A SOA-SdT SV-aveT a.-SdT 
Q.-A w.-Sd w.-A SOA-aveT 
a.-Sd a.-A SOA-Sd w.-aveT 


在 跌倒 特征 向 量 集 p' 的 基础 上 再 进行 降 维 处 理 , 可 以 很 好 


三 | 


寺 征 向 量 的 见 余 ， 获 取 合 理 的 、 更 具 代表 性 的 特征 向 量 


uy 
o 
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设 每 一 个 跌倒 特征 向 量 的 类 内 聚集 程度 如 式 〈6) 所 示 。 


= (6) 


: & 为 第 个 跌倒 特征 向 量 的 方差 ，c 为 类 别 数 。 同 样 每 
一 个 跌倒 特征 向 量 的 类 间 离 散 程度 如 式 〈7) 所 示 。 


(7) 


m, —m, 


又- 


其 中 ，m, = 立 < ，/ 是 第 ;类 样本 的 个 数 ，x 是 第 ;类 的 第 ] 


单 本 的 第 个 跌倒 特征 向 量 值 。 
式 (6) (7) 得 出 类 别 的 信息 度量 ， 如 式 (8) 所 示 。 


(8) 


式 (8) 可 以 得 知 ，J 越 大 表示 类 别 的 信息 量 就 越 小 , 也 
就 表示 越 难以 实现 分 类 ， 即 该 跌倒 特征 向 量 用 于 分 类 的 特性 也 


。 由 个 最 小 的 所 代表 的 跌倒 特征 向 量 构 成 的 集合 ， 


就 是 样本 降 维 处 理 后 表示 分 类 信息 量 最 大 的 跌倒 特征 向 量 集 。 
根据 上 太 准 导 ， 国 然 可 以 求 出 包括 了 最 大 类 别 信息 量 的 跌 


征 向 量 集 ， 然 而 并 不 能 说 明 类 别 信 息 量 大 就 能 提升 分 类 的 
精度 。 为 此 本 文通 过 计算 反映 跌倒 特征 向 量 和 类 别 向 量 之 间 关 


系 的 相似 度 度量 来 选择 特征 向 量 的 集合 ， 剔 除 对 分 类 作用 不 显 
征 向 量 。 相 似 度 度量 <#(w,w ) 如 式 (9) 所 示 。 
sw 本 cov(v,,v,) 9) 


VeovGy, Vv,) cov(v,,v,) 


: vy 为 跌倒 特征 向 量 (i=1，,n ); v, 是 类 别 向 量 。 若 相似 


bE 


量 不 等 于 零 ， 表 示 跌 倒 特征 向 量 和 类 别 向 量 是 相关 的 ;如 
相似 度 度量 趋 于 零 ， 就 表示 是 不 相关 的 。 通 过 相似 度 度量 可 
剔除 相关 性 极 小 的 特征 向 量 ， 有 利于 降低 分 类 算法 训练 的 复杂 


改进 的 KPCA 降 维 算法 (IKPCA ) 具 体 算法 描述 见 算法 2。 
算法 2 IKPCA 算法 
输入 : 初始 跌倒 特征 向 量 集 D=(x,x,，x,)。 
输出 : 最 终 跌 倒 特 征 向 量 集 D" 。 


Im| 


| I-RELIEF 算法 对 初始 跌倒 特征 向 量 集 p 进行 特征 


得 到 跌倒 特征 向 量 集 为 p'; 
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b) 初 始 化 一 个 mxm 维和 矩阵 ，m 为 跌倒 特征 向 量 集 p' 中 跌 5 (12) 
倒 特 征 向 量 的 个 数 ; TN+7P 
0) 先 选 定 高 斯 径 向 核 函 数 中 的 参数 , 再 利用 式 (2), 求 取 核 表 5 ”跌倒 检测 分 类 算法 性 能 指标 
矩阵 开 ; 性 能 指标 说 明 
d) 根 据 式 (3) 对 核 矩 阵 及 中 心 化 计算 得 出 K_n ， 同 时 进 真 阳性 TP ”阳性 样本 被 判 为 阳 体 
一 步 求 出 _n 的 特征 向 量 V =(%，,y,)， 假 阳性 一 FP 阴性 样本 被 判 为 阳性 
e) 计 算 y 中 每 个 跌倒 特征 向 量 v 的 信息 度量 ,并 根据 真 阴性 _TN 阴性 样本 被 判 为 阴性 
的 大 小 对 跌倒 特征 向 量 y 排序 得 到 Vy'=(， ,vy ); 假 阴性 一 FN 阳性 样本 被 判 为 阴性 
提取 跌倒 特征 向 量 y' 的 前 n 个 向 量 y，,yv; 
四 通过 式 (9) 先 后 计算 w。， ,w 和 的 相似 度 度量 g (vw,v ) ， 本 ee 出 实验 结果 数据 J 所 示 。 
结合 表 6 和 图 1， 通 过 对 比分 析 可 以 发 现 ， 方 案 1 在 初始 特征 
bp) 根据 g) 的 计算 结果 ， 找 出 和 类 别 向 量 ” 相似 度 度 量 趋向 向 量 集 上 直接 利用 SVM 作为 分 类 算法 ， 得 到 的 分 类 性 能 是 最 
零 的 跌倒 特征 向 量 ， 并 将 这 些 跌 倒 特 征 向 量 剔除 ; 低 的 ;方案 2 和 3 分 别 先 用 KPCA 算法 和 IKPCA 算法 进行 降 
iD 将 剩 下 的 跌倒 特征 向 量 根据 相似 度 度量 的 大 小 顺序 进行 。 维 , 然后 再 用 SVM 进行 分 类 , 实验 结果 表明 , 在 进行 降 维 处 理 
再 次 排序 得 到 最 终 跌 倒 特 征 向 量 D" 。 时 ，IKPCA 算法 的 降 维 效果 明显 要 优 于 KPCA 算法 。 


在 IKPCA 的 求解 过 程 中 , 需要 特 和 


E 值 分 解 一 个 mxm 的 核 


和 矩阵， 因此 其 计算 复杂 度 是 Oo(m) 。 利 用 算法 2 获取 的 最 终 跌 
倒 特征 向 量 集 为 p" ， 有 具体 如 表 4 所 示 。 
表 4 最 终 跌倒 特征 向 量 集 D" 
SV-A SV-aveT 
SV-SdT SOA-Sd 
a.-A a.-SdT 
a-avgT SOA-aveT 


3 ”实验 及 分 析 


3.1 实验 方案 
为 了 验证 下 PCA 算法 的 有 效 性 和 正确 性 ， 本 节 利 用 支持 


向 量 机 (support vector machines, SVM ) 作为 分 类 算法 ， 以 初始 
特征 向 量 集 和 降 维 后 的 特征 向 量 集 在 分 类 算法 上 的 分 类 性 能 作 
为 方案 优 劣 的 评判 标准 《初始 特征 向 量 集 选 自 UCI 数据 集 )。 
具体 方案 如 下 : 
方案 1 初始 特征 向 
方案 2 初始 特征 向 
方案 3 ”初始 特征 向 
3.2 ”算法 评价 


_ 


量 集 +SVM。 
量 集 +KPCA+SVM。 
量 集 + IKPCA+SVM。 


根据 表 5 列 出 的 性 能 指标 可 得 出 以 下 三 种 算法 的 评价 指标 : 


a) 算 法 准确 度 4c, 即 所 有 样本 的 正确 率 , 如 式 (10) 所 示 。 


TP+7N 
TP+FN+TN+FP 


b) 算 法 灵敏 度 ge ， 即 所 有 阳性 样本 的 检 
所 示 。 


x100% (10) 


出 率 ， 如 式 (11) 


x100% (11) 


TPHEN 
9) 算 法 特异 度 sp ， 即 所 有 阴性 样本 的 检 


所 示 。 


出 率 ， 如 式 (12) 


表 6 三 种 方案 实验 结果 对 比 
方 分 类 准 “分 类 灵 “分 类 特 ”计算 时 
组 合 
案 确 度 敏 度 异 度 间 (s) 
初始 特征 向 量 集 
0.7558 0.7121 0.8056 300.23 
+SVM 
初始 特征 向 量 集 
0.7750 0.7305 0.8210 150.17 
+KPCA+SVM 
初始 特征 向 量 集 + 
0.8261 0.7652 0.8535 169.36 
IKPCA +SVM 
90% 
88% 
86% 
84% 
82% 
太 80% 
本 78% 
76% 
74% 
72% 
70% 
方案 1 方案 2 方案 3 
图 1 三 种 方案 实验 性 能 对 比 图 
根据 实验 结果 分 析 ， 可 以 验证 本 文中 特征 提取 和 降 维 方法 
对 提高 跌倒 检测 率 有 较 好 的 效果 ， 其 重点 就 在 于 提取 出 了 合适 
有 效 的 特征 向 量 。 与 KPCA 方法 相 比 ， 提 高 了 跌倒 检测 率 ， 但 
是 因为 计算 量 比 KPCA 大 , 计算 耗 时 延长 了 12.78%。 从 工程 应 


4 ”结束 语 


提高 跌倒 过 程 中 特 4 


用 的 角度 看 耗 时 延长 可 以 接受 。 


上 问 量 的 口 


里 性 


和 有 效 性 


是 跌倒 检测 的 


关键 问题 之 一 ， 文 首 9 
然后 利用 


IKPCA 算法 进一步 对 特 生 


E 利 用 时 域 分 析 法 提取 初始 特征 向 量 集 ， 
吻 


向量 进行 降 维 处 理 ， 


日 


除 


录用 稿 


了 无 效 的 跌倒 特征 向 量 ， 最 后 得 到 合理 有 效 的 特征 向 量 集 。 
IKPCA en KPCA 算法 的 降 维 能 力 , 而 且 对 于 后 线 
更 好 的 效果 。 最 后 在 引入 数据 集 和 支持 向 量 机 分 类 
算法 的 基础 上 ， 通 过 与 其 他 方法 的 对 比 实验 分 析 验 证 了 本 文 方 
法 能 够 得 到 更 为 优质 的 特征 向 量 数 据 集 。 


[1] Okeyo G, Chen L, Wang H, et al. Dynamic sensor data segmentation for 
real-time knowledge-driven activity recognition [J]. Pervasive & Mobile 
Computing, 2014, 10 (2): 155-172. 

[2] Storm F A, Heller B W, Mazza C. Step detection and activity recognition 
accuracy of seven physical activity monitors [J]. PLoS One, 2015, 10 (3): 
e0118723. 

[3] Kai K, Lukowicz P. Sensor placement variations in wearable activity 
recognition [J]. IEEE Pervasive Computing, 2014, 13 (4): 32-41. 

[4] XieF, SongA, Ciesielski V. Genetic programming based activity recognition 
on a smartphone sensory data benchmark [C]/ Evolutionary Computation. 
2014: 2917-2924. 

[5] Fahad L G, Tahir S F, Rajarajan M. Activity recognition in smart homes 
using clustering based classification [Cl]// Proc of International Conference 
on Pattern Recognition. 2014: 1348-1353. 

[6] Iso T, Yamazaki K. Gait analyzer based on a cell phone with a single three- 
axis accelerometer [Cl]// Proc of Conference on Human-Computer 
Interaction with Mobile Devices and Services. 2006: 141-144. 


[7] Xie S. Principal component analysis based feature extraction methods 


Chinaxiy 合 作 期 刊 
等 : 穿 戴 式 跌倒 检测 中 特征 向 量 的 提取 和 降 维 研究 


李 雷 ， 等 


applied to biomedical and communication network data [D]. Philosophy: 
University of Guelph, 2010. 

[8] 钱 叶 魁 ， 陈 鸣 ， 叶 立新 ,等 . 基于 多 尺度 
方法 [J]. 软件 学 报 , 2012, 23 (2): 361-377. 


主 成 分 分 析 的 全 网 络 异 常 检测 


[9] XuY, Zhang D, Song F, et al. A method for speeding up feature extraction 
based on KPCA [J]. Neurocomputing, 2007, 70 (4): 1056-1061. 

[10] Yang M J, Zheng H R, Wang H Y, et al. Combining feature ranking with 
PCA: an application to gait analysis [Cl]// Proc of International Conference 
on Machine Learning and Cybernetics. 2010: 494-499. 

[11] Yang J Y, Chen Y P, Lee G Y, et al. Activity recognition using one triaxial 
accelerometer: a neuro-fuzzy classifier with feature reduction [C]/ Proc of 
International Conference Entertainment Computing. 2007: 395-400. 

[12] Khan A M, Lee Y K, Lee S Y, et al. Human activity recognition Via an 
accelerometer-enabled-smartphone using kernel discriminant analysis [C]// 
Proc of International Conference on Future Information Technology. 2010: 
1-6. 

[13] Cheng W C, Jhan D M. Triaxial accelerometer-based fall detection method 
using a self-constructing cascade-AdaBoost-SVM classifier. [J]. IEEE 
Journal of Biomedical & Health Informatics, 2013, 17 (2): 411-419. 

[14] Choudhury T, Consolvo S, Harrison B, et al. The mobile sensing platform: 
an embedded activity recognition system [J]. IEEE Pervasive Computing, 
2008, 7 (2): 32-41. 

[15] Sun Y. Iterative RELIEF for feature weighting: algorithms, theories, and 
applications. [J]. IEEE Trans on Pattern Analysis & Machine Intelligence, 


2007, 29 (6): 1035-1051. 


